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Abstract 


Asignificant amount of the damages caused by floods is usually due to suspended sediments in 
the flood and dredging costs due to their subsidence in natural, residential and industrial areas. 
Therefore, sediment monitoring is very important when the water discharges. On the other hand, 
the non-linear nature of sediment data have made it difficult to predict this parameter. Wavelet 
theory is one of the pre-processing methods that can help we lead to a better resolution of the 
internal relationships of non-linear data by breaking down the main time series into sub-signals. 
I this research, the sediment data values in two stations of Abnama and Minab from Hormozgan 
River watershed were broken through wavelet conversion into sub-signals, and then the prediction 
process was carried out by the artificial neural network. Moreover, in order to investigate the 
impact of wavelet transform on the performance of the neural network model, the results obtained 
from this combined model were compared with the results obtained from the single neural 
network model, and their efficiency was evaluated using multi-part validation method, 
correlation, and root-mean-square error. The results showed that the artificial neural network in 
the two studied stations is able to simulate the sediment discharge with a correlation of 0.89 and 
0.68 as well as the wavelet neural network with a correlation of 0.9 and 0.8. Moreover, the 
normalized root-mean-square error statistics were 0.104 and 0.35 in artificial neural networks and 
0.124 and 0.18 in combined networks, respectively. The results showed that the impact of the 
wavelet on identifying sub-signals and thus improving the performance of the model compared 
to individual neural networks on predicting the amount of sediments in floods is clearly 


significant. 
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جغرافیا و مخاطرات محیطی. سال دوازدهم. شمارة چهل و هشتم. زمستان ۰۱۶۰۲ صص ۱۱۱-۱۸ 


مقاله پژوهشی 
بررسی تأثیر شبکه موجک بر کارایی شبکه عصبی مصنوعی در پیش‌بینی رسوبات سیلابی 
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حکده 


slats یلام به وسات سای در چراق سل‎ sth از شارت مات‎ ci SG مه قابل‎ Tee 
لایروبی ناشی از نشست آن‌ها در مناطق طبیعی» مسکونی و صنعتی برمی‌گردد. ازاین‌رو هنگام وقوع سیلاب‎ 
علاوه بر پارامتر دبی آب. پایش دبی رسوبات حمل شده در آب نیز بسیار حائز اهمیت است. امروزه‎ 
شبکه‌های عصبی مصنوعی به‌خوبی برای پیش‌بینی سری‌های زمانی غیرخطی توسعه یافته‌اند. اما ماهیت‎ 
غیرخطی داده‌های رسوب و تأثیر گسترده‌ای از عوامل مختلف بر میزان دبی رسوب. منجر شده تا پیش‌بینی‎ 
که‎ Catal اا روش‌های پیش پرذازشی‎ Rays ین ادها خمواره با جالش‌هایی راط باد فوری‎ 
می‌تواند با تجزیه سری‌های زمانی اصلی به سیگنال‌های فرعی منجر به‌وضوح بهتر روابط درونی داده‌های‎ 
داده‌های رسوب در دو ایستگاه آبنما و میناب از حوزه آبخیز‎ polie غیرخطی گردد. در تحقیق حاضر‎ 
رودان هرمزگان قبل از ورود به شبکه عصبی مصنوعی از طریق تبدیل موجک به سیگنال‌های فرعی شکسته‎ 
شد و سپس توسط شبکه عصبی مصنوعی فرایند پیش‌بینی صورت پذیرفت. همچنین به‌منظور بررسی تأثیر‎ 
4 تبدیل موجک در عملکرد مدل شبکه عصبی» نتایج حاصل از این مدل ترکیبی با نتایج به دست آمده‎ 
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۱۷۰ جغرافیا و مخاطرات محیطی شمارة چهارم 


مدل شبکه عصبی منفرد مقایسه گردید و کارایی آن‌ها با استفاده از روش اعتبارسنجی چندتکه. همبستگی 
و ريشه میانگین مربعات خطا مورد ارزیابی قرار گرفت. نتایج حاصله OLE‏ داد شبکه عصبی مصنوعی در 
دو ایستگاه موردمطالعه به ترتیب با همبستگی ۰/۸۹ و ۰/0۸ و شبکه عصبی موجکی با همبستگی ۰/۹٩‏ و 
۸ قادر به شبیه‌سازی میزان رسوبات هستند. همچنین آماره نرمال شده ريشه میانگین مربعات خطا به 
ترتیب در شبکه‌های عصبی مصنوعی ۰/۱۰۶ و ۰/۳۵ و در شبکه‌های ترکیبی ۰/۱۲۶ و ۰/۱۸ به دست آمد. 
با توجه به نتایج داده‌هاء تأثیر موجک در شناسایی سیگنال‌های فرعی و در نتیجه بهبود عملکرد مدل نسبت 
به شبکه‌های عصبی منفرد در پیش‌بینی میزان رسوبات قابل حمل در سیلاب به‌وضوح قابل توجه است. 
کلیدواژه‌ها: رسوب Glee‏ داده‌کاوی, یادگیری ماشین» شبکه عصبی مصنوعی» شبکه موجک. 
۱- مقدمه 
بسیاری از مخاطرات مهم زندگی بشر از قبیل آلودگی. تغییرات آب و هوایی و شهرنشینی در درجه اول ناشی از 
فعالیت‌های انسانی است. اگرچه هرکدام از این تهدیدات دارای اثرات خاصی هستند. لکن اغلب آن‌ها مستقیماً بر 
روی اکوسیستم اثر می‌گذارند (عبدا و همکاران» ۲۰۲۱). یکی از پیامدهای مخرب سیل‌های ناگهانی که چندان 
موردتوجه قرار نگرفته است. از دست دادن قابل‌توجه و دائمی خاک به دلیل فرسایش آن و تولید رسوب است 
(کفاس و همکاران, ۲۰۲۲). انتقال رسوب در رودخلنه‌ها به‌عنوان یک موضوع مهم برای طراحی و برنامه‌ریزی 
پروژه‌های منابع آبی مطرح بوده و می‌تواند به محیط‌زیست نیز سیب برساند. به همین دلیل مدل‌سازی اجزای بار 
رسوب PLE‏ بار رسوب معلق» بار بستر و بار کل در رودخانه‌ها از اهمیت بالایی برخوردار است (روشنگر و 
همکاران» ۲۰۲۳). ازجمله خسارت‌هایی که رسوبات موجود در رودخانه‌ها و سیلاب‌ها به بار می‌آوردند می‌توان به 
انباشت رسوبات در پشت سدها و کاهش حجم مفید آن‌هاء تخریب سازه‌هاء خسارت به سواحل و بنادر کاهش 
ظرفیت و افزایش هزینه نگهداری کلنال‌های آبیاری و غیره اشاره نمود (ژو و TOL See‏ ۲۰۰۷). از سویی حمل 
رسوب روی شاخص‌های کیفی آب به لحاظ شرب و کشاورزی تأثیرگذار است لذا برآورد مقدار رسوب در 
پروژه‌های حفاظت SE‏ طراحی و اجرای سازه‌های ol‏ آبخیزداری و نیز بهره‌برداری از منابع آب موردنیاز است. 
بخش مهمی از بار رسوبی حمل شده توسط رودخانه و جریان‌های سیلابی به بار معلق اختصاص دارد. انتقال مواد 
ب‌صورت بار معلق تابعی از هیدرولیک جریان» خحصوصیات فیزیکی دانه رسوب و محیط قرارگیری رسوب است. 
برآورد بار رسوبی در رودخانه‌ها با توجه به خسارات ناشی از Ol‏ یکی از مهم‌ترین و مشکل‌ترین قسمت‌های مطالعات 
انتقال رسوب و مهندسی رودخانه است (حسین و شواز" ۲۰۱۷). در رسوب‌شناسی انتقال رسوب در رودخانه 
Roushangar et al.‏ 1 


2 Zhu et al. 
3 Hussein & Scholz 


پدیده‌ای غیرخطی و پیچیده‌ای بوده و در رخدادهای سیلابی که همراه با مقدار قابل‌توجهی رسوب می‌شود این فرایند 
پیچیده‌تر می‌شود. پارامترهای زمین‌شناسی» هیدرولوژیکی و مورفولوژیکی حوزه آبخیز رودخانه اثرات قابل‌توجهی بر 
فعالیت رسوب در داخل رودخانه دارند OLE)‏ و همکاران. ۲۰۱۹). در سال‌های اخیر جهت برآورد بار معلق رسوب 
علاوه بر استفاده از منحنی سنجه از مدل‌های غیرخطی دیگری تحت عنوان مدل‌های هوش مصنوعی که مبتنی بر 
فرآیند یادگیری از طریق داده‌های مشاهداتی هستند. استفاده شده است (کیسی ‏ ۲۰۰7 شبکه‌های عصبی مصنوعی ۲ 
زیر مجموعه‌ای از تکنیک‌های هوش مصنوعی است که امروزه در طیف وسیعی برای به‌کارگیری در حل بسیاری از 
مسائل» شامل شبیه‌سازی, بهینه‌سازی پیش‌بینی» تشخیص و JES‏ رایج شده‌اند (اسدی و فتح‌زاده ۱۳۹۷). فلامکی و 
همکاران (۱۳۹۲) در مدل‌سازی بار رسوب کل رودخانه‌ها با استفاده از شبکه‌های عصبی مصنوعی به این نتایج دست 
یافتند که دقت شبکه‌های عصبی مصنوعی به‌ویژه مدل پرسپترون چندلایه در تخمین بار رسوب کل با ضریب 
همبستگی ۰/۹7 بیش از ple‏ مدل‌هاست. همچنین مشخص شد که برای افزایش دقت مدل نیاز به آموزش آن با هر 
دو نوع داده‌های هیدرولوژیک و رسوب است و درنهایت اينکه رابطه ایکر و وایت در برآورد مقدار بار رسوب کل 
این رودخانه نسبت به بقیه مدل‌ها دقت بهتری می‌تواند داشسته باشد. افخمی و همکاران (۱۳۹۵) تأثیر توزیع‌های 
احتمالاتی در افزایش دقت پیش‌بینی رسوب معلق را با استفاده از شبکه‌های عصبی مصنوعی و سیستم استنتاج فازی 
عصبی پیش‌بینی نمودند. نتایج شبیه‌سازی‌ها در دو مدل» کارایی بهتر و خطای کمتر را در شرایط استفاده از لگاریتم 
داده‌های رسوب نشان داد. باباعلی و دهقانی OYAT)‏ برای پیش‌بینی دبی سیلابی با استفاده از شبکه عصبی موجک در 
ایستگاه کهمان الشتر از پارامترهای حداکثر بارش ۲۶ ساعته طی دوره زمانی ۱۳۸۰-۱۳۹۱ استفاده کردند و نتایج را با 
مدل‌های شبکه عصبی مصنوعی دیگر مقایسه کردند. نتایج نشان داد که مدل شبکه عصبی موجک دقت بسیار بهتری 
از شبکه عصبی دارد. حیات‌زاده و همکاران (۱۳۹7) جهت بهینه میزان رسوب معلق در حوضه فخرآباد مهریز یزد از 
روش‌های سنجه چندخطی» حد وسط دسته‌ها؛ منحنی‌سنجه حد وسط دسته‌هاء در یک دوره ۲۳ ساله با ۶۸ واقعه 
مشاهداتی دبی و رسوب متناظر پرداختند. آن‌ها جهت صحت‌سنجی بهینه‌یابی؛ این روش‌ها را با ضرایب اصلاحی 
SMEARING "QMLE‏ و فائو مقایسه کردند. نتایج ضمن تأیید کارایی بالاتر شبکه عصبی مصنوعی نشان داد که 
مدل‌های شبکه عصبی مصنوعی انعطاف‌پذیری بالایی دارند و ابزاری مناسب برای مدل‌سازی در شرایط کمبود داده 
هستند. باباعلی و دهقانی (۱۳۹۸) با بررسی عملکرد مدل شبکه عصبی موجک در تخمین دبی روزانه ایستگاه بادآور 
نورآباد لرستان از داده‌های بارش ۲۶ ساعته طی دوره آماری ۱۳۸۱-۱۳۹۱ شمسی استفاده کردند. با مقایسه روند شبکه 


عصبی موجک و شبکه عصبی متوجه شدند که دو مدل قابلیت خوبی در تخمین دبی روزانه دارد و به‌طورکلی مدل 


1 Kisi 
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۱۷۲ جغرافیا و مخاطرات محیطی شمارة چهارم 


شبکه عصبی موجک کارایی بهتری در مقایسه با شبکه عصبی در مدل‌سازی OLE‏ داد. عطائی و همکاران (۱۳۹۸) در 
پژوهش خود از مدل‌های سنجه رسوب شبکه‌های عصبی مصنوعی و برنام‌ریزی بیان ژن (GEP)‏ برای تخمین بار 
معلق ایستگاه هیدرومتری مشیران ably‏ در رودخانه دره رود استفاده کردند. نتایج نشان داد که مدل GEP‏ با دارا بودن 
بیشترین مقدار ضریب تعیین EA)‏ و کمترین ريشه میانگین مربعات خطا (181517-۱۹7۲) تطابق بهتری با مقادیر 
مشاهداتی دارند. محمدی (۱۳۹۸) به‌منظور بهینه‌سازی برآورد میزان رسوب معلق دبی جریان ایستگاه بالادست 
هلیل‌رود از روش‌های شبکه عصبی مصنوعیء عصبی-فازی و منحنی‌سنجه رسوب استفاده کردند. نتایج نشان داد که 
مدل عصبی- فازی در همه‌ی حالات مدلی مناسب برای شبیه‌سازی است. چوی و لی " (۲۰۱۶) با استفاده از یک 
مدل توزیع عرضی سرعت. بار کل رسوب را در رودخانه‌های شنی و ماسه‌ای برآورد نمودند. نتایج آن‌ها نشان داد که 
محاسبات مدل شبه دوبعدی دارای دقت بیشتری نسبت به معادلات تجربی انتقال رسوب است. زونعمت کرمانی و 
همکاران" (۲۰۱) به مدل‌سازی غلظت رسوب معلق بر اساس مدل‌های داده محور پرداختند. در این مطالعه با استفاده 
از اطلاعات سری هشت‌ساله از ایستگاه هیدرومتری واقع در آرکانزاس» دلاور و آیداهو توانایی مدل‌های شبکه 
عصبی مصنوعی. رگرسیون بردار پشتیبان (SVR)‏ و منحنی‌سنجه‌رسوب برای پیش‌بینی غلظت معلق روزانه رسوبات 
مورد مقایسه قرار دادند. نتایج بر اساس معیارهای ارزیابی در این مدل‌ها OLE‏ داد که مدل SVR‏ با تابع RBF‏ دارای 
عملکرد مناسب‌تری به‌منظور پیش‌بینی بار رسوبی معلق است. درودی و همکاران (۲۰۲۱) در تخمین بار رسوب 
معلق روزانه با استفاده از مدل رگرسیون بردار پشستیبانی ترکیبی جدید با روش بهینه‌سازی مبتنی بر مشاهده‌گر و 
پادگیرنده نشان دادند که مدل “SVR-OTLBO‏ عملکرد پیش‌بینی بالاتری نسبت به ple‏ مدل‌های به‌کاررفته در زمینه 
تخمین بار رسوبی را دارد. به‌طور حاص, مدل مذکور بالاترین ضریب همبستگی (EVA)‏ را نشان داد. اسدی و 
همکاران (۲۰۲۱) با استفاده از الگوریتم‌های مبتنی بر یادگیری ماشین و پارامترهای ژئومرفومتریک به‌عنوان پارامترهای 
کمکی به پیش‌بینی بار رسوب معلق در چند حوزه آبخیز پرداختند. آن‌ها در تحقیق خود از 7 مدل یادگیری ماشین از 
قبیل رگرسیون خطی چندگانه. شبکه عصبی مصنوعی. K‏ نزدیک‌ترین همسایه فرایند گوسی» ماشین بردار پشتیبان و 
لگوریتم فرگشتی ماشین بردار پشتیبان استفاده کردند و نتیجه گرفتند که مدل‌های فرایند گوسی و الگوریتم فرگشتی 
ماشین بردار پشتیبان نتایج مناسب‌تری در برآورد بار معلق به همراه دارند. هانون و همکاران" (۲۰۲۲) در تحقیق خود 
به مقایسه عملکرد روش‌های مختلف یادگیری ماشین برای پیش‌بینی بار رسوب معلق پرداختند. آن‌ها چهار تکنیک 


1 Gene expression programming 

2 Choi and Lee 

3 Zounemat-Kermani et al. 

4 Support vector regression 

5 Support vector regression-observer teacher learner-based optimization 
6 Hanoon et al. 


سال دوازدهم بررسی تأثیر شبکه موجک بر کارایی شبکه .... ۱۷۳ 


رگرسیون تقویت گرادیان (GBT)‏ جنگل تصادفی (RF)‏ ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی مصنوعی را برای 
پیش‌بینی بار رسوب معلق در رودخانه جوهور مالزی به کار گرفتند. نتایج پژوهش آن‌ها نشان داد که همه‌ی مدل‌های 
پیشنهادی یادگیری ماشین عملکرد برتری در پیش‌بینی بار رسوبی دارند و از بین آن‌ها مدل شبکه عصبی مصنوعی از 
دقت بالاتری برخوردار بود. ساهوو و همکاران" (۲۰۲۳) با هدف پش‌بینی رسوب معلق مدل محاسباتی سیستم 
استنتاج عصبی- فازی تطبیقی (۸۸۴18)؛ را با الگوریتم ازدحام سالپ بهینه‌سازی نمودند. در مقایسه نتایج مدل‌های 
مورد استفاده» مدل بهینه‌سازی شده برتری خود را نسبت به مدل ساده‌ی سیستم استنتاج عصبی - فازی تطبیقی به 
اثبات رساند. ازآنجاکه مدل‌سازی فرایندهای بار رسوب جریان به دلیل ماهیت پیچیده آن با عدم قطعیت بیشتری 
سیگ او alll cals‏ و مووا اک NS Jee eg,‏ وسرت تس ر ای 
مشکل gb‏ آید بسیار حائز اهمیت است. از طرفی انعطاف‌پذیری و کارایی مناسب مدل‌های هوش مصنوعی در 
مدل‌سازی‌های فرایندهای اقلیمی و هیدرولوژیکی در مطالعات زیادی به اثبات رسیده است (مختاری و آخوندزاده 
هنزائی» ۱۳۹۸). ولی مشکل اصلی در زمینه مدل‌سازی بار رسوب Ghee‏ عدم‌کفایت داده‌های ثبت شده و کوتاه بودن 
سری زمانی داده‌های مشاهداتی است که با وجود انعطاف‌پذیری مدل‌های شبکه عصبی مصنوعی ولی باز هم 
مدل‌سازی‌ها با خطای نسبی روبرو می‌باشد. از طرفی کارایی مدل‌های موجک در مدل‌سازی فرایندها و متغیرهای با 
توزیع نرمال به اثبات رسیده است (نورانی و عندلیب» ۱۳۹۱. لذا در این تحقیق با در نظر گرفتن نقاط ضعف و قوت 
مدل‌های مختلف هوش مصنوعی و همچنین ماهیت داده‌های رسوب معلق سعی بر آزمون کارایی این مدل‌ها به 
شکل تفکیک شده و همچنین در حالت تلفیق شده را در حوزه آبخیز رودان دارد. 


-Y‏ مواد و روش‌ها 

۱-۲- منطقه موردمطالعه 

حوزه آبخیز رودان در بخش شمال شرقی استان هرمزگان با مختصات ۲۷ درجه و ۲۷ adds‏ عرض شمالی و OV‏ 
درجه و ۱۱ دقیقه طول شرقی با مساحتی معادل ۳۰2۵/۵ کبلومترمربع و در فاصله ۱۰۰ کیلومتری بندرعباس NB‏ 
دارد. ارتفاع حوزه از سطح دریا حدود ۱۹۰ متر است و بر اساس طبقه اقلیمی دومارتن دارای اقلیم گرم و خشک 
است» میانگین بارش سالانه در این منطقه ۲۵۰ میلی‌متر و متوسط دمای بلندمدت آن ۲۷ درجه سانتی‌گراد می‌باشد. 
شکل (۱) موقعیت منطقه موردمطالعه را نشان داده است. 


1 Gradient boost regression 

2 Random forest 

3 Sahoo et al. 

4 Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 


۱۷ جغرافیا و مخاطرات محیطی شمارة چهارم 


480000 500000 520000 540000 560000 


3020000 3050000 3080000 3110000 


2990000 


0 5 10 20 30 40 LÄ نما‎ 
سس سس سر‎ ees Kilometers SE 


560000 540000 520000 500000 480000 
شکل ِ- موقعیت Adhere‏ موردمطالعه 


وهای صلی ویر وه ووا شام روشاه کر که از Cline‏ شمان al,‏ جورب اسان Glue‏ 
سرچشمه گرفته و از شمال به جنوب جریان دارد و رودخانه فاریاب که از شمال غرب وارد حوضه می‌شود. این دو 
رودخانه بعد از شهر رودان (جنوب شهر) به هم متصل شده پس از پیمودن مسیری به طول حدود ۳۰ کیلومتر نهایً 
به سد میناب سرازیر می‌شوند. سیلاب‌های فصلی نواحی اطراف نیز پس از سرازیر شدن از ارتفاعات به پهنه آبرفتی 
رودخانه دهبارز (رودان) می‌ريزند. با توجه به حضور سازندهای فرسایش پذیر در حوزه و افزایش بار معلق در هنگام 
بارندگی» معضل رسوب‌گذاری و تخریب اراضی همواره از دغدغه‌های بهره‌برداران در حوزه می‌باشد. لذا به‌منظور 
پیش‌بینی میزان بار معلق برای مدیریت حوزه در سال‌های آتی» اطلاعات موردنیاز از دو ایستگاه هیدرومتری میناب و 
آبنما مشتمل بر مقادیر دبی» رسوبدهی, غلظت رسوب اراقام اشل و بارندگی از شرکت آب منطقه‌ای استان هرمزگان 
جمع‌آوری گردید.این داده‌ها با ترکیبات و سناریوهای مختلف جهت ورود به مدل آماده‌سازی شده سپس مورد 


تجزیه‌وتحلیل قرار گرفت. پیش‌پردازش‌های لازم نیز ازحمله حذف داده‌های پرت و نرمال‌سازی بر روی داده‌ها انجام 


شل حدول )\( و oe (Y)‏ از جزئیات داده‌های مورد استفاده را نشان می‌دهد. شکل )۲ وضعیت رودخانه‌های 


ایستگاه‌های مورد استفاده را در مواقع سیلابی نشان می‌دهد. 


حدول ۱- مشخصات ایستگاه‌های ee‏ و رسوب سنجی 


نام ایستگاه Y (UTM) X (UTM)‏ دوره آماری 
میناب OYO AA‏ ۷( ۱۳/۸۸ 
kal‏ و( ۱۳/۱ ۱۳۷-۷ 


ce eae 


رودخانه آبنما رودان 


وس 


8 ۳ 
at 
diam 


2 


۱۱ 


A 


"N‏ ی ری 


شکل ۲- وضعیت رودخانه میناب و رودخانه آبنما رودان در مواقع سیلابی 


حدول ۲- اطلاعات وارد شده به مدل مورد استفاده 


پردار هدف نقطه ثابت ِ ۲ 
۳ متوسط مقاطع اندازه‌گیری آبدهی اشل 
(تن در (میلی گرم در 2 نام ایستگاه پارامتر 
dy)‏ گرم در لیتر) (مترمکعب بر Cag) | Gib‏ 
روز) CA‏ 
Ave ۱۳۰ ۱۳۸۹۰۰ 1۰ ۱۵۳۰‏ میناب 
= بیشترین مقدار 
We ۰ ۱۹۰۳۰ ۱۹۳۰ 000۰۰‏ بنما 
wr ۲ y‏ ۱/۱ ۹ میناب 
: کمترین مقدار 
lew ۹1 ۱ ony ۵ ۰/04‏ 
V1 04s ۱۱۳۹۹۹۰‏ ۱۹۰ ۹۰ میناب 
- انحراف استاندارد 
“Y ۷ ۷Y VAMI‏ ۳۳ بنما 
1٤ AY ttiv VE 04۱‏ میناب 
- میانگین 
lee ۱۳۹ ۳۲ yyvy ۳۳۳۶ 10۰‏ 


۱۷۳ جغرافیا و مخاطرات محیطی شمارة چهارم 


۲-۲- پیش پردازش داده‌ها 

در این پژوهش برای آماده‌سازی داده‌ها جهت مدل‌سازی از روش نرمال‌سازی داده‌ها استفاده شده است. لذا از 
روش بیشترین- کمترین" استفاده شده است. پس از انجام نرمال‌سازی می‌توان مشاهده کرد که تمامی داده‌ها در یک 
محدوده قرار دارند. برای نرمال‌سازی از رابطه ۱ استفاده گردیده است (آرمین و قربانیان, ۱۳۸۸): 

x — min(x) 
max) — min) 

که در xol‏ بیانگر داده‌ای است که باید نرمال شود (Min‏ کمترین مقدار در داده‌هاء×) (Max‏ بیشترین مقدار در 
داده‌ها و Z‏ نتیجه نرمال‌سازی داده می‌باشد. 

بر اساس رابطه (۱) مقدار حروجی 2 در بازه صفر SI)‏ × برابر مقدار min‏ باشد) و ۱ (اگر > برابر مقدار (max‏ 
قرار خواهد گرفت. 

ورودی‌های شبکه با نام لایه ورودی و خروجی‌های شبکه با نام لایه خروجی و در صورت Gls‏ لایه‌های Ole‏ 
این دو us‏ لایه نهان نامیده می‌شود. شکل شماره ۳ نشان‌دهنده یک ساختار ساده از شبکه عصبی می‌باشد 
(بهزادفی ۱۳۹۱). ساختار شبکه عصبی موجک يا WNN‏ همانند ساختار شبکه عصبی پس انتشاراست (شکل 4) و 
تفاوت آن با شبکه عصبی معمولی در تابع گذر آن است. در شبکه عصبی موجک تابع گذر لایه‌های ls‏ تابع 
موجک مادر است (پیری و همکاران ۱۳۸۶). 


-Y-Y‏ مدل‌سازی شبکه 


در پژوهش حاضر به‌منظور انجام مدل‌سازی از الگوریتم و توابع آموزشی مختلف استفاده شد. شبکه عصبی 
پرسپترون چندلایه " با روش آموزش پس انتشار Uae‏ و تابع فعال‌سازی تانژانت سیگموید* و شبکه عصبی پرسپترون 
چندلایه با روش آموزش پیش انتشار خطا و تابع فعال‌سازی موجک ملقب به شبکه عصبی موجک طراحی 


گردیدند. شکل ۵ ساختار شبکه‌های عصبی مورد استفاده در این پژوهش (چه الگوریتم MLP‏ و چه الگوریتم 
(WNN‏ را نشان می‌دهد. 


1 Max-Min 

2 Wavelet neural network 

3 Multilayer Perceptron (MLP) 
4 Error Backpropagation 

5 Tangent sigmoid 


e Input Layer 


XN Middle Layer 


1 2 3 
Input layer Hidden layer Output layer 


شکل ۳- ساختار یک شبکه عصبی ساده شکل ۶- ساختار شبکه عصبی موحک 


Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer 3 Output Layer 


1 4 9 13 
شکل ۵- ساختار شبکه عصبی مورد استفاده 


همچنین در این مدل تعداد ٤‏ ورودی در نظر گرفته شد که برابر تعداد ویژگی‌ها L‏ ملفه‌های داده‌های جمع‌آوری 
شده است. تعداد لایه‌های نهان ۳ عدد بوده که تعداد نرون‌ها در AY‏ نهان Syl‏ دوم و سوم به ترتیب برابر ۱۳ ٩‏ و ٤‏ 
در نظر گرفته شد. تابع آستانه گذار در لایه نهان اول و دوم تانژانت سیگموید و برای لایه نهان سوم حطی L)‏ توجه به 
ماهیت کار که رگرسیون است) در نظر گرفته شد (برای شبکه عصبی ساده یا (MLP‏ تابع گذار در هر سه a‏ نهان 
در WNN‏ تابع موجک در نظر گرفته شد و نتایج تا حصول نتیجه نهایی از طریق آزمون‌وخطا ادامه یافت. 

در مرحله آموزش مدل, حداکثر تعداد تکرار الگوریتم برابر ۰۱۰۰ معیار ارزیابی کارایی در حین آموزش شسبکه 
عصبی» معیار MSE‏ نرخ یادگیری برابر ۰/۰۱ ضریب کاهش نرخ یادگیری ۰/۹۹ الگوریتم آموزش شبکه عصبی. 
تابع لونبرگمارکوارت؛ در نظر گرفت LE‏ این روش برای حوضه‌هایی با تعداد کم داده مناسب است. همچنین 
روند اعتبارسنجی مبتنی بر C.V‏ 16-1010" مطابق شکل (VW)‏ در نظر گرفته شد. 


1 Levenberg—Marquardt (LM) 
2 K-fold Cross Validation (K-fold C.V) 


VA‏ جغرافیا و مخاطرات محیطی شمارة چهارم 


-٤-۲‏ معیارهای ارزیابی 


برای بررسی کارایی روش شبکه عصبی موجک. از معیارهای ارزیابی میانگین خطای مربعات RMSE)‏ ضریب 
همبستگی a”‏ میانگین خطای مربعات نرمال شده (NRMSE)‏ و استفاده می‌شود (جدول ۳). برای بررسی کارایی 
روش پیشنهادی. بر اساس معیارهای ارزیابی معرفی شده در بخش قبل» از روش برش چندنقطه‌ای استفاده شد. تعداد 
پزش‌ها یا مقلار Kold CV yak‏ برایر 6 در J‏ گرفته فا در این روش Wet lI‏ مجمره فاده‌های مورد 
استفاده به پنج (K)‏ قسمت مساوی تقسیم شد که چهار KD)‏ قسمت OF‏ برای آموزش (ساخت) مدل و قسمت 
باقی‌مانده جهت ارزیابی (آزمون) مدل مورد استفاده قرار می‌گیرد. این فرآیند پنج (K)‏ بار ب‌صورت مستقل انجام 
می‌شود به‌گونه‌ای که در هر تکرار چهار قسمت برای ساخت مدل و قسمت باقی‌مانده جهت ارزیابی انتخاب 
می‌شوند. در این روش در هر تکران تکه‌ای (برشی) از داده که تاکنون برای آزمون به کار نرفته است» جهت آزمون 
مدل و برش‌های So‏ جهت ساخت مدل به کار می‌رود. در هر بار ساخت مدل» معیارهای ارزیابی روی داده‌های 


آزمون ذخیره شده و میانگین آن‌ها برای پنج بار تکرار به‌عنوان کارایی نهایی GUIS‏ می گردد. 


جدول ۳- معیارهای ارزیابی روش پیشنهادی 


هدف پژوهش 
۳ فرمول محاسبه نماد معیار ارزیایی 
(رگرسیون) 
خر i1i > t)? ie‏ : نگ lee‏ : 
کاهش مقدار MRSE at le‏ ريشه دوم میانگین خطای مربعات 
n‏ 
cov (yi, ti) ۲‏ 5 
افزایش مقدار — Corr‏ ضریب همبستگی 
Var (yi) * Var (ti)‏ 
MRSE ۹‏ ريشه دوم میانگین خطای مربعات 
کاهش مقدار ٣ NRMSE o.‏ 
(tmax i tmin)‏ نرمال شده 
لاوس 
افزایش مقدار R? 1 _ = yi)"‏ ضریب تعیین 
Xt 0)"‏ 
بردار ] خروجی مورد انتظار نمونه‌هاه بردار ۷ حروجی مدل برای نمونه‌ها و 1 بیان‌گر تعداد نمونه‌هاست. 


1 Root means square error 
2 Correlation Coefficient 
3 Normalized root-mean-square deviation 
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Data Set 


Train set on fold; 


شکل 1 فلوچارت روش ارزیابی K-fold CV‏ 


-Ý‏ نتایج و بحث 
۱-۳- نتایج شبکه MLP‏ 
جدول )£( نتایج حاصل از اجرای الگوریتم MLP‏ در ایستگاه‌های آبنما و میناب بر اساس CV‏ 5-1010 را نشان 


می‌دهد. 


جدول ۶- نتایج مدل‌سازی رسوب با الگوریتم MLP‏ 


RMSE NRMSE R‏ معیار/ 

میناب آبنما میناب kaf‏ میناب آبنما شماره aS‏ 
Yev “/VA Yer 1۹4۸ ۰/۹۹‏ ۱۳۹۸۸ ۱ 

۲ ۱1۹۷ ۱۱۱۳۰ 1۳۹ ۲ ۷۵ ۰/۸۱ 

۳ 01.1 ۱۸۳۰ ye ۲ ۰/۹۹ ۰/۹۵ 

£ ۱۲ EE JAY ۰/۲۱ ۰ ۷۱ 

۵ VEVA ۲/۳ YY ٤ 7a) ۰/۹4۸ 
TE میانگین‎ ۳۷۰۰ ۱۳۷/۰ ۳۵ 4 YM ۰/۸۹۶ 


نتایج ارزیابی در حدول )۳( نشان داد که متوسط همبستگی در مدل MLP‏ در ایستگاه YA kal‏ و در ایستگاه 
میناب ۰/۸۹۶ می‌باشد همچنین مقدار RMSE‏ و N RMSE‏ در ایستگاه میناب به ترتیب ۱۱۳۷۱۰ و ۰/۱۰۶ گزارش 


شده درحالی‌که در ایستگاه آبنما این مقدار معادل ۳۷۱۰۰ و ۰/۳۵ تخمین زده شده است. با توجه به مقادیر ذکر شده 


\A-‏ جغرافیا و مخاطرات محیطی شمارة چهارم 


پیش‌بینی مدل شبکه عصبی پرسپترون در ایستگاه میناب از همبستگی بالاتر و خطای کمتری برخوردار است که با 
توجه به کثرت داده در ایستگاه فوق قابل توجیه می‌باشد. همچنین قابل SS‏ است مقادیر و واحد دو آماره حطای 
NRMSE ; RMSE‏ تابع نوع داده اش و متناسب با مقادیر واقعی داده‌ها می‌باشد. 

۲-۳- نتایج شبکه WNN‏ 


در جدول )0( نتایج حاصل از اجرای الگوریتم WNN‏ در ایستگاه آبنما و میناب بر اساس CV‏ 5-1010 آورده شده است. 


حدول 0— نتایج WNN‏ در ایستگاه آینما و why‏ 


RMSE NRMSE R 
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TE میانگین‎ ۳۳۷۲ ۱۳۹۷۰ ۰/۸ ۱4 ۰/۸ /۹ 
نتایج حاصل از جدول ۶ نشان می‌دهد میزان همبستگی با استفاده از مدل‌های ترکیبی عصبی-موجکی در دو‎ 


ایستگاه میناب و آبنما به ترتیب ۰/٩‏ و ۰/۸ می‌باشد که این مقادیر در مقایسه با مقادیر مشابه در مدل منفرد پرسپترون 
بهبود قابل‌توجهی داشته است. همچنین NRMSE polis‏ در دو ایستگاه به ترتیب ۰/۱۲۶ و ۰/۱۸ و مقادیر RMSE‏ 
در دو ایستگاه به ترتیب ۱۳۵2۷۰ و ۳۲۶۷۲ برآورد شده است. مقدار آماره خطای NRMSE‏ و RMSE‏ در مدل 
ترکیبی و در ایستگاه آبنما نسبت به مدل پرسپترون کاهش قابل‌توجهی داشته ولی این میزان در ایستگاه میناب اندکی 
افزایش یافته است که با توجه به Soy‏ مقادیر رسوب ورودی در این ایستگاه قابل‌چشم‌پوشی می‌باشد. مقادیر 


ضریب همبستگی در دو مدل جهت مقایسه در شکل V‏ آورده شده است. 


سال دوازدهم بررسی تأثیر شبکه موجک بر کارایی شبکه .... ۱۸۱ 
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شکل ۷- مقایسه کارایی MLP‏ و WNN‏ بر اساس معیار همبستگی 


با توجه به نتایج به دست آمده و شکل ۷ مشخص است مدل WNN‏ در ارزیابی و پیش‌بینی مقدار رسوب بهتر 
عمل کرده است. 

شکل ۸ و ٩‏ نتایج حاصل از آموزش دو مدل در دو ایستگاه را نشان می‌دهد. همان‌طور که مشاهده می‌شود در 
مرحله آموزش نیز شبیه‌سازی و آموزش در ایستگاه میناب نسبت به آبنما بهتر انجام شده است. بطوریکه در ایستگاه 
آبنما در مرحله آموزش مدل hl ANN‏ همبستگی برابر با ۰/۲۱ است درحالی‌که این ضریب برای مدل WNN‏ 
برابر ۰/۷۲. می‌باشد. ایستگاه میناب دارای شرایط متفاوت‌تر از ایستگاه آبنما است. در این ایستگاه مقدار R‏ برای مدل 
ANN‏ برابر است با ۰/۹۶ و برای مدل WNN‏ برابر با ۰/۹۵ می‌باشد. با توجه به اينکه نمونه‌ها اطراف خط رگرسیون 
با فاصله کمتر و همبستگی بالایی پراکنش دارند لذا در این ایستگاه تجمیع داده‌ها در مرکز مختصات بالاست و همانند 
ایستگاه آبنما به تعداد نمونه‌های بیشتری برای ساخت مدل نیاز است. کارایی مدل ANN‏ در ایستگاه میناب نسبت به 
ایستگاه آبنما بهتر بوده است. به‌طورکلی در ایستگاه میناب. کارایی ANN‏ از کارایی WNN‏ بهتر می‌باشد. 
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شکل -٩‏ مقایسه نتایج ANN‏ و WNN‏ در ایستگاه میناب در برش پنجم داده‌ها 


t‏ نتیجه گیری 
با توجه به اهمیت رسوب به‌عنوان یک پدیده پیچیده. استفاده از مدل‌های هوشمند جعبه سياه مانند شبکه‌های 
به‌منظور پیش‌بینی داده‌های رسوب معلق در دو ایستگاه میناب و آبنما انجام گرفت» کارایی دو مدل شبکه عصبی 


این مدل با آنالیز موجک ترکیب گردید. بدیهی است مدل‌های هیبرید ایجاد شده از توانایی بالای شبکه‌های عصبی و 
همچنین موجک. هردو بهره می‌برد. لذا مقادیر خروجی موجک به‌عنوان مقادیر ورودی شبکه‌های عصبی به کار گرفته 
شد. به‌منظور تأثیر عملکرد موجک در مدل‌های هیبریدی نتایج به دست آمده از دو مدل هیبرید با نتایج حاصل از 
مدل شبکه عصبی و در شرایط منفرد و بدون تلفیق با مدل موجک مقایسه گردید. بر اساس نتایج به دست آمده تلفیق 
موجک با مدل شبکه عصبی پرسپترون منجر به افزایش چشمگیری در بهبود کارایی آن بخصوص در ایستگاه آبنما 
شده است؛ به‌طوری که ضریب همبستگی شبکه‌های عصبی در شرایط بدون تلفیق از ۰/۷۸ و ۰/۸۹ در ایستگاه آبنما و 
میناب به ۰/۸ و ۰/۹ در مدل ترکیبی ارتقا یافت. این در حالی است که NRMSE „olis‏ و RMSE‏ در دو ایستگاه 
آبنما کاهش و در ایستگاه میناب تفاوت قابل‌ملاحظه‌ای نداشت. اگرچه این کارابی مدل در ایستگاه آبنما مشهودتر 
می‌باشد ولی درمجموع افزايش عملکرد مدل‌های ترکیبی در پیش‌بینی رسوب نسبت به مدل‌های منفرد به اثبات 
رسید. نتایج تحقیق حاضر با نتایج تحقیق Sle‏ زاده و همکاران OTAD‏ و افخمی و همکاران (۱۳۹۵) مقایسه گردید 
3 د مناسب و انعطاف‌پذیری مدل‌های شبکه عصبی به‌ویژه به‌صورت تلفیقی در پیش‌بینی بار رسوب جریان 
jad‏ با ay tal‏ اك رسد 

همچنین نتایج تحقیق نورانی و همکاران VAY)‏ در به‌کارگیری مدل‌های ترکیبی موجک- شبکه عصبی مصنوعی 
و ماشین بردار پشتیبان در پیش‌بینی بار رسوب معلق آجی چای کارایی بالاتر مدل‌های تلفیقی شبکه عصبی با شبکه 
موجک را تأیید می‌نماید. نتایج به دست آمده از تحقیق حاضر با به‌کارگیری ترکیب‌های مختلف شبکه‌های عصبی با 
الگوریتم‌های مختلف و در تلفیق با شبکه موجک که وجه تمایز این تحقیق با سایرین نیز می‌باشد. نشان می‌دهد که با 
به‌کارگیری شبکه عصبی از نوع پرسپترون چندلایه و تابع تحریک از نوع تانژانت سیگموید. می‌توان با دقت مناسبی 
میزان دبی بار معلق رسوب را پیش‌بینی نمود و دقت به‌دست آمده از مدل تلفیقی باز هم نتایج بهتری را ارلئه می‌دهد. 
همچنین مدل تلفیقی مورد استفاد» مقادیر دبی رسوب را اندکی بیش‌برآورد می‌کند که در مطالعات فرسایش و رسوب 
این بیش‌برآورد می‌تواند در جهت اطمینان باشد. نتایج حاصل از پژوهش OLE‏ داد که افزایش تعداد پارامترهای مؤثر 
در مدل‌های مختلف برای شبیه‌سازی دبی رسوبی به‌ویژه پارامترهای مقطع جریان. موجب عملکرد بهتر در مدل‌سازی 
می‌شود که با نتایج پژوهش Satari‏ و همکاران (۲۰۱۵) و ترابی‌بوده و همکاران (۱۳۹۸) همخوانی دارد. همچنین 
تجزیه‌وتحلیل پژوهش‌های مذکور بیان کننده این است که افزايش تعداد پارامترهای موثر در ورودی موجب گسترش 
حافظه مدل برای تخمین مقادیر خروجی می‌باشد و همچنین باعث شده تعداد داده‌ها برای آموزش شبکه بیشتر شده 
و شبکه به‌حوبی تعمیم cold‏ شود. همچنین نتایج حاکی از کارایی بالاتر مدل شبکه عصبی موجک و حطای کمتر آن 
نسبت به شبکه عصبی مصنوعی می‌باشد. در تبیین نتایج می‌توان بیان کرد که شبکه عصبی موجک در پیش‌بینی دبی 
رسوبی در حجم بالا که اندازه‌گیری و کارهای آزمایشگاهی آن‌ها پرهزینه و زمان‌بر اسست. کارایی مناسبی دارد. 


\AZ‏ جغرافیا و مخاطرات محیطی شمارة چهارم 


همچنین دقت بالای شبکه عصبی موجک ناشی از تجزیه سیگنال‌ها با کمک تابع گسسته موجک منجر به ساده‌تر 


شدن این سیکنال‌ها شده باعث ایجاد برتری محسوسی نسبت به ساير مدل‌های شبکه می‌گردد. 
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